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极，采样频率为 1 000 Hz．如果采集到的 EEG取
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1 共空间模式的分析
Koles [1]于 1991 年首先在其文章中提出使用
CSP来提取 EEG信号中的非正常成分，并对 CSP
的应用进行了扩展分析[2]，后来 M俟ller-Gerking等[3]
于 1999年首先将 CSP应用到运动想象 EEG 信号












































































域[10]，本文把 CSP和 AR 结合在一起提出一种为
ERPs信号分类提取特征的新思路．此处约定，把
ERPs信号视为一个 N伊T矩阵，记为 X， X 是经过
预处理的 ERPs信号，X 每行的均值都为 0，诱发
ERPs的两个不同的事件分别为 a 和 b，Xai表示 a
事件诱发的第 i个 ERPs．
Rai = XaiXaiTtrace(XaiXaiT) (2)
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Rai为 Xai用方差总和规范化的协方差矩阵，对











Sa=WRaWT, Sb=WRbW T (6)








用 P把所有的 ERPs信号映射到两组 ERPs信
号最容易区分的空间上，





第 i个 ERPs的特征向量 F i由 Y i计算求得，F i





































电极放置依照国际 10～20 系统，使用 64 导
的 Neuro Scan脑电仪记录过程脑电，抽样频率为
1 000 Hz．上述的 ３ 个实验针对每个被试都分别
进行 80 遍，每遍的第 1 声对应的 trial 构成 a 组











我们的实验有 4 个被试，为了得到较多的 ERPs，
我们采用以下方法来处理．
把每组 trial的数量记为 n，n在这里的实际取
值一般在 60左右．我们从 n个 trial中选取 r (r < n)
个 trial 来平均就可以得到 Cnr 个 ERPs，这样，一
个被试的一组 trial就可以得到很多 ERPs．叠加平
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CSP 的分类效果与 m=1 相比有明显提高，基本
Subject
CSP STF CSP STF CSP STF
(m=1) (m=1) (m=2) (m=2) (m=3) (m=3)
S1 70 85 79 92 80 93
S2 77 86 80 93 82 93
S3 75 88 83 96 83 95
S4 79 89 82 95 84 96
均求取 ERPs，r 越大得到的 ERPs 质量越高，文
献[14]中 r取值为 8，这里 r取值为 20．Cnr是个非
常大的整数，我们并不需要这么多的 ERPs，Cnr个
ERPs中也可能存在很多非常相似的情况，我们采




实验都包含 a组 trial和 b组 trial，依据上述方法从
每个被试的每次实验中都可分别得到 100个由第一
声诱发的 ERPs(记为 a类 ERPs)和 100个由第二声
诱发的 ERPs(记为 b 类 ERPs)．从 a 类 ERPs中随
机地选出 50个作为训练集，余下的作为测试集，
对 b类 ERPs也做同样的处理，然后把 4个被试的














第一行计算特征，当 m=2时表示从 Y i前 2行和倒
数 2行计算特征，依此类推．
Table 1 The result of experiment 1
Table 2 The result of experiment 2
Subject
CSP STF CSP STF CSP STF
(m=1) (m=1) (m=2) (m=2) (m=3) (m=3)
S1 72 86 80 93 81 94
S2 71 83 81 95 80 92
S3 76 85 82 91 84 96
S4 78 88 83 96 83 97
Table 3 The result of experiment 3
Subject
CSP STF CSP STF CSP STF
(m=1) (m=1) (m=2) (m=2) (m=3) (m=3)
S1 73 83 78 94 82 93
S2 78 85 79 95 81 94
S3 76 89 81 93 82 94
S4 75 87 83 96 83 95
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在 80%左右，说明增加的信息有利于分类；当
m=3 时，CSP 的分类效果与 m=2 相比无明显提
高．表 2 的 S2，在 m=2 时 CSP 的分类准确率为
81%，在 m=3时 CSP的分类准确率为 80%，反而











有明显提高，表 2 的 S2 和表 3 的 S4 还略有下




















对于那些以 ERD/ERS 为基础的 EEG 分类问
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Abstract The accurate classification of ERPs is very important for numerous human cognition studies and
clinical evaluations. Extracting feature from ERPs is very important due to high dimension of ERPs which includes
much information having nothing to do with classification. The principle and weakness of CSP were analyzed and
the method to extract spatio-temporal feature by combining AR model and Whiten transformation was proposed.
Cognitive experiments were designed to verify our method. Two kind of features were extracted from the data
collected from the cognitive experiments separately by spatio-temporal method and CSP, the classifiers were
trained both by SVM, and compared the two on effectiveness of classification were compared. The result
demonstrates the spatio-temporal feature method is clearly superior to CSP in the classification of ERPs and the
precision rate of classification based on spatio-temporal feature method may be over 90% if the parameters are
reasonably determined.
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